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Resumo 
 
A interação da volatilidade entre os mercados financeiros e o mercado do ouro é analisada. A 
volatilidade do preço do ouro em euros, do preço do ouro em dólares, do índice de produção 
industrial americano, do índice S&P500, do índice VIX e do índice PSI-20 são usados para um 
horizonte temporal compreendido entre Janeiro de 1993 a Setembro 2013. Recorrendo ao 
modelo Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity. A transmissão das 
volatilidades é efetuada recorrendo ao modelo Vector Autoregressive. Todas as variáveis 
revelaram-se endógenas à exceção do ouro que foi modelizado como exógeno. Foi detetada a 
causalidade de Granger das variáveis IPI→S&P500; S&P500→VIX; VIX→PSI20. A análise da 
decomposição da variância assinala a prevalência da explicação da própria variável. Através 
destes modelos provamos que existe uma relação entre a volatilidade dos preços do ouro e os 
mercados financeiros.  
  
JEL classification: C01; C22; E44 
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Abstract 
The interaction of volatility between the financial markets and gold market is analyzed. The 
volatility of the price of gold in euros, the price of gold in dollars, the U.S. industrial 
production índex, the S&p500 index, the VIX índex and the PSI20 index for a time horizon 
between January 1993 to September 2013 using the model Generalized Autoregressive 
Conditional Heteroscedasticity. The transmission of volatilities is performed using the Vector 
Autoregressive model. All variables proved to be endogenous with exception of gold, wich was 
modeled as an exogenous. Granger causality was detected on variables IPI→S&P500; 
S&P500→VIX; VIX→PSI20. The analysis of the variance decomposition indicates the 
prevalence of the explanation of the variables itself. Through these models we proved there 
is a relationship between the volatility of gold prices and financial markets. 
 
JEL classification: C01; C22; E44 
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1-Introdução 
 
Tem-se debatido recentemente acerca da obtenção de uma modelização eficiente da 
volatilidade nos mercados financeiros, pois permite aos investidores através da análise da 
volatilidade prever uma flutuação dos preços nos ativos financeiros existentes no mercado. 
Através da análise da volatilidade é possível verificar os momentos de incerteza que os 
mercados financeiros atravessam podendo assim criar estratégias para minimizar os riscos 
ocorridos na obtenção dos ativos financeiros. 
O investimento em ativos financeiros engloba riscos e incertezas devido a volatilidade 
dos preços. Esses riscos podem ser relacionados com as características do mercado, 
conjuntura económica, ou o estado das empresas. Os efeitos aleatórios que são observados no 
comportamento das economias são captados pela volatilidade do retorno dos ativos 
financeiros em relação ao seu valor médio, consequentemente a confiança de um investidor 
vai evoluir no sentido oposto, ou seja, quanto maior for a volatilidade menor é o seu grau de 
confiança e vice-versa, o que origina uma diminuição dos investimentos efetuados.   
O objetivo deste estudo consiste em analisar a interação da volatilidade nos mercados 
financeiros e nos mercados do ouro. Como não existe apenas uma forma de cálculo da 
volatilidade, optou-se pela utilização do método de análise GARCH (1,1). Com este método 
pretendemos verificar a existência de uma relação dinâmica entre a volatilidade dos preços 
do ouro e os mercados financeiros, nomeadamente o PSI 20, S&P500 e o VIX índex, analisar os 
preços do ouro no índice bolsista PSI 20 e se existe uma influência do ouro no PSI 20, para um 
horizonte temporal de Janeiro 1993 a Setembro 2013. Após a obtenção das volatilidades 
através da estimação do modelo GARCH (1,1) pretendemos construir um modelo VAR para 
estudar a relação entre as variáveis dos modelos. Os resultados obtidos indicam-nos que 
existe uma relação dinâmica entre a volatilidade dos preços do ouro e os mercados 
financeiros. 
Este trabalho encontra-se estruturado da seguinte forma: no segundo capítulo é 
apresentada a revisão de literatura, o terceiro aborda a metodologia, o quarto os dados 
utilizados, resultados empíricos e discussão e o quinto é dedicado a conclusão. 
2 - Revisão de literatura 
A modelização e previsão da volatilidade nos mercados financeiros tem sido um tema 
com inúmeros estudos efetuados ao longo dos últimos anos, pois através da volatilidade 
podemos compreender melhor o funcionamento dos mercados permite-nos verificar a 
intensidade e a frequência das oscilações dos ativos financeiros durante um intervalo de 
tempo, permitindo ao investidor obter informação sobre os riscos associados aos ativos 
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financeiros que pretende obter. A volatilidade é calculada através do desvio padrão 
anualizado sendo revelada sob forma de percentagem. 
Um dos primeiros investigadores a analisar a questão da volatilidade nos mercados 
financeiros foi Kendall (1953), em que concluiu que os movimentos da volatilidade são 
aleatórios. Posteriormente verificou-se que as grandes variações na volatilidade tem 
tendência a ser seguidas por variações positivas/negativas enquanto as pequenas variações 
tendem a ser seguidas por pequenas variações “volatility clustering” (Mandlebroit, 1963). 
 A volatilidade depois da diminuição das componentes da sazonalidade, tendência e 
ciclos, demonstra uma série de resíduos aleatórios ao longo do tempo, com uma variância 
constante e média zero (Bowerman e O´Connel, 1979). Alguns anos mais tarde esta ideia foi 
contestada através de estudos efetuados por Grossman e Shiller (1981). Um estudo efetuado 
sobre os mercados indica que na maioria dos casos, as cotações não demonstram o valor real 
das empresas, realçando assim a importância para a influência da componente estocástica no 
comportamento dos mercados (Marsh e Merton, 1986; Porteba e Summers, 1986). 
Uma série de resíduos, pode não apresentar um comportamento puro aleatório, ou 
seja, demonstram que a volatilidade dos dados não é estável na maioria das séries temporais, 
o que nos indica que as séries não apresentam homocedasticidade desejável. 
Consequentemente a volatilidade poderia ser dividida em volatilidade condicional (pode 
oscilar ao longo do tempo) e volatilidade incondicional (série constante), (Engle, 1982; 
Bollerslev, 1986). 
Durante a sua investigação Engle (1982) desenvolveu o modelo ARCH- Autoregressive 
Conditional Heteroscedasticity, onde demonstra a variação temporal da variância condicional 
relacionando-a com as variáveis conhecidas nos períodos anteriores. Alguns anos mais tarde 
Bollerslev (1986) criou o modelo GARCH- Generalized Autorregressive Conditional 
Heteroscedasticity, onde a variância condicionada se encontra delimitada num período de 
tempo e para além dos erros de previsão verificados no passado, dependem também das 
variâncias condicionadas observadas no passado. Posteriormente foram desenvolvidas 
modificações aos modelos ARCH e GARCH o que permite obter uma melhor explicação sobre o 
comportamento dos ativos nos mercados financeiro, entre o qual se destacam os modelos que 
tentem explicar os efeitos assimétricos da volatilidade. Uma dessas modificações foi a 
introdução de uma nova variante ao modelo GARCH chamado de EGARCH- Exponential 
Generalized Autoregressive Conditional desenvolvido por Nelson (1991). É de salientar ainda 
o trabalho efectuado por Tobin et al. (1992) sobre a importância do estudo sobre a 
volatilidade, pois segundo Tobin et al. (1992) a volatilidade pode revelar informações aos 
investidores para que eles possam aplicar os seus excedentes de uma forma mais eficiente. 
 
2.1 - Tipos de volatilidade  
 
Existe uma grande variedade na literatura publicada sobre a volatilidade nos 
mercados de capitais e os efeitos assimétricos relativos a choques positivos e negativos. A 
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assimetria na volatilidade pode provocar o efeito de alavanca, ou seja, uma diminuição no 
valor das ações aumentava o efeito de alavanca financeira, o que originava o aumento do 
risco das ações assim como a sua volatilidade (Black, 1976; Christie, 1982). Esta teoria foi 
confirmada posteriormente pelos estudos de Schwert (1989), Campbell e Hentschel (1992) 
entre outros autores. 
A volatilidade permite medir a variabilidade dos preços dos ativos financeiros em 
relação a sua média e num determinado período de tempo. A volatilidade é um dos vários 
fatores que determina o preço das ações. Este instrumento é calculado através o desvio 
padrão anualizado da variação percentual das cotações anuais, mensais e diárias. A 
volatilidade é calculada através o desvio padrão, representado por σ. 
O cálculo do desvio padrão é representado pela seguinte fórmula (1): 
 
(1) 
 
 
Onde: 
Xt = logaritmo do cociente entre duas cotações consecutivas; 
X = média aritmética de Xt; 
n = numero de observações verificadas 
 
 Existem vários métodos para obter o valor da volatilidade, por isso cada 
autor/investigador recorre ao método que considera mais adequado. É importante referir que 
existem três tipos de volatilidade: Histórica, Implícita e Futura. 
2.1.1 - Volatilidade histórica 
 
A volatilidade histórica mede as oscilações dos preços que ocorreram no passado, por 
isso contribui para a criação de expectativas prevendo os preços futuros com base no seu 
histórico de preços, no entanto este método revela certas limitações pois os preços que 
ocorreram no passado dificilmente se repetem, no entanto é importante na previsão de 
valores futuros, pois contribui para a criação de expectativas. A volatilidade histórica é 
calculada através do desvio padrão das variações dos logaritmos (2): 
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É importante realçar que a volatilidade histórica faz parte do passado e por 
consequente pode não refletir o comportamento da volatilidade no futuro, serve apenas para 
tentar estimar os seus movimentos futuros, ele serve de ponto de partida para estimar a 
volatilidade futura. 
 
2.1.2 - Volatilidade implícita 
 
A volatilidade implícita (VI) aplica-se apenas ao contrato de opções, retratando o que 
o mercado pensa sobre a volatilidade das opções em análise num determinado momento. 
Existe uma correlação robusta entre a VI e os preços das opções, ou seja, se a VI aumenta o 
preço da opção aumenta consequentemente. A VI é também útil quando se pretende fazer 
uma comparação entre os preços das opções, preços de exercício e maturidades diferentes. A 
volatilidade implícita é calculada através do modelo Black-Scholes. 
Day e Lewis (1992), estudaram as opções do índice S&P100 entre os anos 1983 e 1989, 
onde concluíram que a VI não incluía mais informações do que a volatilidade histórica, 
relativamente a volatilidade futura. 
Latane e Rendleman (1976), examinaram os preços de fecho das opções e ações de 24 
empresas negociadas na Chicago Board Options Exchange (CBOE), onde concluíram que a VI é 
superior a volatilidade histórica em relação a previsão da volatilidade futura. 
Fleming (1998), analisou o comportamento da VI no índice S&P 100 como método de 
previsão da volatilidade futura, durante os anos 1985 e 1992. Os seus resultados concluíram 
que a VI tem maior poder de previsão sobre a volatilidade efetiva do que a volatilidade 
histórica. 
 
2.2 – Enquadramento teórico sobre o ouro 
 
O ouro é considerado o metal precioso mais importante no mundo, pois na história das 
moedas internacionais, não só serviu de ativo financeiro em reservas de moedas 
internacionais mas também serviu como estabilizador importante nos mercados financeiros. É 
por isso que a maioria dos países no mundo possuem uma parte das suas reservas cambiais em 
ouro. 
Devido à crise ocorrida em 2008 o preço da maioria dos metais preciosos diminui, mas 
o ouro teve um comportamento diferente durante essa crise em relação aos outros metais 
preciosos, pois o ouro viu o seu preço aumentar em cerca de 6%, enquanto o preço dos outros 
metais preciosos diminuiu cerca de 40% (WGC, 2009). Desde o início da crise financeira em 
2008, os investidores não queriam correr riscos em investirem em portfólios com ativos 
financeiros com maior grau de risco. Em vez disso optaram por uma gestão mais simples dos 
ativos financeiros e dos riscos, (Hammoudeh, Yuan, McAleer, e Thompson, 2010). 
Investir em ouro fornece uma reserva de valor (Dooley e Isard, & Taylor, 1995; Capie 
e Milles, & Woods, 2005; Taylor, 1998). 
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Apesar da importância do ouro como um “hedge” e “safe haven”, os estudos 
efectuados em ativos relativos sobre a volatilidade do ouro são escassos. Batten e Lucey 
(2010) estimaram um modelo de volatilidade sobre o mercado de futuros de ouro. Tully e 
Lucey (2007) estimaram o modelo asymmetric power generalized autoregressive conditional 
heteroskedasticity model (APGARCH). Estes estudos analisam os recursos da volatilidade do 
ouro, mas fazendo um enfoque na volatilidade assimétrica e da sua importância na 
diversificação do portfólio. Se a volatilidade do ouro aumenta durante as crises financeiras, 
então a eficácia do ouro como “safe haven” pode ser comprometida. Mas, em oposição, se a 
volatilidade do ouro diminui durante os tempos de crise, a eficácia do ouro como “safe 
haven” pode ser melhorada. 
A propriedade de “safe haven” do ouro pode ser um fator determinante na 
volatilidade dos retornos do ouro. Se o preço do ouro aumentar, os investidores interpretam 
isso como um indicador de compra das “safe haven” e um sinal de um aumento do risco ou de 
incertezas macroeconómicas ou condições financeiras, levando assim a um aumento da 
volatilidade no mercado do ouro (Baur, 2012). 
De acordo com o relatório efetuado por parte do World Gold Council existem cerca de 
166,000 toneladas de ouro no mundo, e a taxa de crescimento do stock de ouro no mundo 
aumenta 2% ao ano. Em 2012 a procura global de ouro era cerca de 4415,8 toneladas e cerca 
de 236,946 em US$, enquanto em 2013 (provisório) a procura de ouro era cerca de 3756,1 
toneladas e cerca de 170,422 em US$. Em termos de oferta de ouro em 2012 era de 4,415.2 
toneladas, em 2013 (provisório) a oferta de ouro era de 4,339.9 toneladas. 
2.3 - Síntese do capítulo 
 
Neste capítulo efetuou-se a revisão de literatura, onde se estudou as questões 
relacionadas ao tema da volatilidade e os seus efeitos sobre os mercados financeiros e o 
mercado do ouro bem como a expectativa dos investidores. Ao longo deste capítulo tentou-se 
demonstrar a forma como este tema tem sido analisado na perspetiva de vários autores. 
Começou-se por definir a volatilidade bem como os diferentes tipos que pode assumir. É 
importante salientar que as expetativas dos investidores, quer sejam negativas ou positivas, 
são essas mesmas expetativas que provocam maior impacto no comportamento do mercado. É 
de referir ainda que os acontecimentos negativos tem um maior impacto do que os efeitos 
positivos, o que origina um efeito de assimetria na volatilidade. Depois procedeu-se a análise 
do mercado do ouro, da sua importância, do efeito das crises e os seus impactos no mercado. 
No próximo capítulo é apresentado modelos econométricos e os índices bolsistas em estudo. 
3 - Metodologia 
 
Neste capítulo são apresentados os modelos econométricos e os índices em estudo. 
Vários autores como Engle (1982), Bollerslev (1986), Nelson (1991), que ao longo dos anos, 
tem tentado modelar a volatilidade, visto que a volatilidade não é diretamente observável 
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nos mercados financeiros, esses modelos tem como objetivo descrever o comportamento da 
volatilidade de forma a diminuir o risco dos ativos financeiros. Para tal esses modelos tem de 
ter a capacidade de prever e captar os efeitos mais relevantes da volatilidade tais como a 
influência das variáveis exógenas, o impacto das boas e más noticias, entre outras. Através da 
literatura existente é possível encontrar varias abordagens que permitem explicar o 
comportamento da volatilidade através de modelos de heteroscedasticidade condicionada.  
       
3.1 - Modelo ARCH 
 
Através da análise das séries financeiras e da variação dos preços dos ativos 
financeiros devido a volatilidade que compõem a serie financeira, surgiu a necessidade de 
criar modelos que permitam modelar o seu comportamento. Engle (1982) criou o modelo 
ARCH- Autoregressive Conditional Heteroscedasticity, que permite modelar o comportamento 
dos ativos financeiros baseados na existência de séries cronológicas não lineares. Este modelo 
tenta captar a volatilidade das autocorrelações, ou seja, o risco do ativo financeiro de hoje 
depende do risco que foi observado no passado. Isso permite que a variância condicionada 
não seja constante e que varie ao longo do tempo como uma função linear dos erros 
quadrados do passado.  
Na literatura existente sobre o modelo ARCH existem varias interpretações tais como 
por exemplo: os modelos ARCH estão associados com os erros de aprendizagem dos agentes 
económicos, nesse caso, os erros contemporâneos em relação as expectativas estão ligados 
com os erros efetuados no passado com as mesmas expetativas (Mizrack, 1990). 
 A heteroscedasticidade condicional pode ser causada por uma dependência no tempo 
na taxa de chegada da informação nos mercados. Usou-se o volume diário de negociação dos 
mercados financeiros como proxy para obter essa informação, confirmando a sua significância 
(Lamoureux e Lastrapes, 1990). 
 
A fórmula base do modelo ARCH é representada pela seguinte expressão (3): 
 U t
q
i ii
2
110
2
1  

     (3) 
 
 
 
Onde: 
, , ,  
Com, ɛt: i.i.d e independente de   
α0>0, αi≥0 (i=1,2,…,q): a soma de todos os parâmetros tem de ser menor que 1, para 
satisfazer a condição de estacionaridade fraca. 
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De acordo com Bera e Higgins (1993), o sucesso do modelo ARCH deve-se a: 
 São simples e fáceis de manusear; 
 Cuidam da não linearidade; 
 Cuidam dos erros dos clusters; 
Os modelos ARCH cuidam das alterações da capacidade de previsão de um 
econometrista. 
3.2 - Modelo GARCH 
 
Os modelos ARCH introduzidos por Engle (1982) têm como conceito que a volatilidade 
(variância condicional) num instante t não é constante e depende dos retornos passados. 
Bollerslev (1986) criou o modelo GARCH- Generalized Autoregressive Conditional 
Heteroscedasticity, é uma generalização do modelo ARCH, este modelo consiste em modelar 
a variância condicionada através dos quadrados dos erros passados, mas também através dos 
próprios valores passados da variância condicionada. O modelo GARCH engloba componentes 
tais como médias móveis e componentes autorregressivas na variância da 
heteroscedasticidade dos ativos financeiros. Pode-se concluir que o modelo GARCH é um 
instrumento que contém as variâncias passadas que permite explicar as variâncias futuras.  
O modelo GARCH de ordem p e q, GARCH (p,q) é representado pela seguinte fórmula 
(4) : 
 
(4) 
 
Onde: 
; 
p – representa o grau do processo GARCH; 
q – representa o grau do processo ARCH; 
Se p = 0, o modelo GARCH (0,q) é igual ao modelo ARCH (q); 
 
Para que o modelo possua uma covariância estacionária, é preciso que se verifique as 
seguintes condições: 
αi≥0 (i=1,2,…,q); 
βj≥0 (j=1,2,…,p) 
αi>0; 
            ; 
 
3.3 - Modelo VAR 
 
O modelo vetor autorregressivo (VAR) foi criado por Sims (1980) no seu trabalho 
“Macroeconomics and reality”. Uma das principais utilizações deste modelo consiste em 
testar a existência de um relação dinâmica entre séries temporais financeiras e económicas. 
 jt
p
j jU it
q
i it  
 
 2
1
2
10
2
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Os modelos VAR analisam as relações lineares existentes entre cada variável bem 
como os seus respetivos valores desfasados. Os modelos VAR tem em consideração a presença 
de relações de interdependência entre as variáveis, o que permite analisar o impacto das 
perturbações aleatórias sobre o sistema das variáveis o que torna o modelo eficiente na 
previsão do comportamento futuro das séries temporais (Caiado, 2002). 
O modelo VAR geral é o de ordem p, onde o vetor yt depende de yt-1, yt-2,…, yt-p e do 
vetor de resíduos ℮t, onde se encontram correlacionados no instante t mas não nos momentos 
anteriores de t 
 
O modelo VAR é representado da seguinte forma (5): 
 
(5) 
 
Onde: 
 
 yt =  ao vetor da variável endógena; 
 xt = ao vetor da variável exógena; 
 A1+…+AN e B = matrizes de coeficientes a serem estimados; 
 t = ao vetor de inovações  autocorrelacionado 
 
 
3.4 - Índices  
 
Um índice é um indicador que nos permite verificar o comportamento do mercado 
onde esse índice é calculado. Para que um índice demonstre o comportamento global do 
mercado em que está inserido, ele deve incluir todos os títulos que compõem esse mesmo 
mercado. Porém, devido a dimensão dos mercados e a dificuldade de seguir os títulos, opta-
se por construir um cabaz que faculta uma amostra abrangente do mercado, que representa o 
mercado como um todo. Os índices são avaliados em pontos percentuais, ou seja, não 
representam valores em moeda, servem principalmente para verificar se os preços das ações 
estão a aumentar ou diminuir. 
 
3.4.1 - S&P 500 
 
O Standard & Poors 500 é índice de mercado de ações que se baseia na capitalização 
das 500 maiores empresas que tem ações listadas na NYSE ou no NASDAQ. Os elementos que 
integram o índice S&P 500 são determinados pelos índices S&P Dow Jones. 
 
 
 
etxtBY ntANY tAY t  ...11
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 Metodologia do índice1 
 
 Os componentes que fazem parte do S&P500 são selecionados por um comitê, este 
processo é similar ao do Dow Jones Industrial Avarage. Quando se considera a elegibilidade da 
adição de uma nova empresa, o comitê avalia a empresa através de oito critérios: 
 Capitalização de mercado: empresas com uma capitalização de mercado 
superior a US$ 4 biliões. Este mínimo é analisado periodicamente para 
garantir a coerência com as condições de mercado; 
 Liquidez adequada a preço razoável: o ratio do valor anual do dólar ajustado 
no mercado da empresa deve ser 1.0 ou superior, as ações com preços muito 
baixos podem afetar a liquidez dessa ação; 
 Domicilio: os fatores dominantes incluem a localização das receitas e dos 
ativos das empresas, a sua estrutura societária, o seu tipo de registo na SEC; 
 Public Float: tem de ter um public float de pelo menos 50%; 
 Classificação sectorial: a classificação sectorial das empresas contribui para a 
manutenção de um equilíbrio sectorial que é conforme com o universo da 
composição sectorial das empresas elegíveis existentes na faixa de mercado 
definida; 
 Viabilidade financeira: as empresas devem apresentar lucros de quatro 
trimestres consecutivos onde esses ganhos são definidos como GAAP lucro 
líquido excluindo operações descontinuadas e itens extraordinários; 
 Títulos elegíveis: os títulos dem ser cotados tanto na NYSE (NYSE amex ou 
NYSE arca) ou no NASDAQ (NASDAQ Select Market, NASDAQ Capital Market; 
NASDAQ Global Select Market). As ações que não forem elegíveis para inclusão 
no índice são: sociedades limitadas, master limited partnerships, problemas 
de publicação de boletins OTC, closed-end-funds, EFTs, ETNs, royalty trusts, 
ações preferenciais, fundos de investimento, obrigações convertíveis, ADR, 
ADSs e unidades MLPIT; 
 Tratamento das IPOs: as empresas devem estar no mercado entre 6 a 12 
meses para que possam entrar no índice. 
 
O comité seleciona as empresas do S&P500 que são representativas das indústrias na 
economia dos Estados unidos. Para que as empresas possam ser adicionadas ao índice, elas 
tem que satisfazer certos requisitos baseados na liquidez das empresas: 
 
 A negociação do valor anual do dólar ajustado a capitalização de mercado 
seja superior a 1,0; 
 O valor de mercado deve ser igual ou superior a US$ 4,0 bilhões; 
                                                 
1 Nesta secção seguimos de perto o trabalho S&P Dow Jones Indices: Index Methodology (2014). “S&P 
U.S Indices Methodology 
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 O volume mínimo mensal de negociação tem de ser 250.000 ações de cada um 
dos seis meses que antecedem a data de avaliação. 
 
Cálculo do índice 
A forma de cálculo do S&P500 é a seguinte (6): 
 
(6) 
 
 
 
 
Onde P é o preço stock no índice e Q é o número de ações disponíveis para cada 
stock. O divisor é ajustado no caso de existir mudanças nas emissões de ações cisões ou 
outras mudanças estruturais para garantir que esses efeitos citados acima não alterem o seu 
próprio valor no índice. 
 
3.4.2 - PSI-20 
 
Este é o índice de referência do mercado da bolsa portuguesa, sendo o índice 
principal da Euronext Lisbon, reflete a evolução dos preços das 20 emissões de ações de 
maior dimensão e liquidez selecionadas no universo das empresas que são admitidas à 
negociação no Mercado de Cotações Oficiais. A capitalização bolsista das emissões que 
compõe o índice PSI-20 é ajustada pelo “Free Float” e limitados a 15% para efeitos da revisão 
periódica. A carteira de ações que compõem este índice é sujeita a revisões anuais em Março, 
sendo divulgado em Janeiro, conjugando a necessidade da estabilidade da amostra com a 
necessidade da respetiva composição mostrar-se suficientemente flexível PSI-20 foi criado 
com dois objetivos: servir de indicador da evolução do mercado acionista português, e servir 
de suporte à negociação de contractos de futuros e opções. 
 
Metodologia do índice 
 
Para que as empresas permaneçam no PSI-20 tem que obedecer aos critérios impostos 
pela Euronext Lisbon, estes critérios determinam quais as empresas que entram ou saem do 
índice PSI-20, para isso as empresas tem que ter liquidez, que é avaliado pelo volume de 
transação em bolsa durante o período até a próxima revisão; pela capitalização bolsista que é 
ajustada pelo “free float”. Durante o ano é estabelecido um ranking para determinar para 
determinar o posicionamento das empresas no índice, as empresas podem ser substituídas do 
índice caso ficarem classificadas abaixo do 22º lugar; em 21º ou 22º e uma empresa não 
pertencente ao índice ficar classificado em 18º ou acima. Enquanto uma empresa que ainda 
não pertença ao índice será admitida se ficar classificada em 18º lugar ou acima; em 19º ou 
20º e uma empresa pertencente ao índice ficar na 22ºposição ou abaixo. 
 
divisor
QiPiIndexlevel


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3.4.3 - VIX 
 
O Market volatility índex (VIX) pertencente ao Chicago Board Options Exchange 
(CBOE) é um índice que se baseia nos preços de mercado do índice S&P500, é calculado em 
tempo real durante cada negociação durante o dia. O VIX foi criado em 1993 com dois 
objetivos definidos, o primeiro objetivo consistia em fornecer um valor de referência no curto 
prazo na volatilidade do mercado. O segundo objetivo do VIX era fornecer um índice sobre o 
qual as opções e os contratos de futuros na volatilidade pudessem ser escritos, os benefícios 
sociais na negociação da volatilidade tem sido reconhecidos. O Chicago Board Options 
Exchange lançou para o mercado contratos de futuros do VIX em Março de 2004 e os contratos 
de opções VIX em Fevereiro de 2006. 
 É importante salientar que o VIX é um índice que olha para o futuro, ou seja, mede a 
volatilidade que os investidores esperam encontrar. Conceptualmente pode-se comparar o VIX 
como o rendimento de um título que atinge a maturidade, ou seja, ou rendimento do título 
que atinge maturidade é a taxa de desconto que iguala o preço de um título para o valor 
presente do seu pagamento prometido. Como o rendimento de um título encontra-se 
implícito no seu preço corrente e representa o retorno futuro esperado do título para o seu 
tempo de vida restante. Da mesma maneira, o nível do VIX está implícito nos preços atuais 
das opções sobre o índice S&P500 e representa a volatilidade do mercado de ações esperada 
para os próximos 30 dias do calendário. O VIX foi intitulado de “medidor de medo dos 
investidores” 
Quando o índice de volatilidade VIX foi introduzido pela primeira vez em 1993, o 
índice foi construído tendo por base as volatilidades implícitas nas opções do índice S&P100. 
Em 2003 o CBOE redefiniu o método de cálculo do VIX. O novo VIX usa as opções do S&P500, o 
antigo VIX passou a ser denominado de VXO. 
 
Metodologia do VIX2 
 
A fórmula geral para o cálculo do VIX é a seguinte (7): 
 
 
(7) 
 
 
Onde: 
 
 σ: é  
                                                 
2 Nesta secção seguimos de perto o trabalho C. Board, O. Exchange (2009). “The CBOE Volatility Index – 
VIX”  
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 T: tempo até atingir a maturidade; 
 F: “Forward índex level” resulta do índice de preços das opções ; 
 K0: primeiro exercício abaixo do “forward índex level”, F; 
 Ki: preço de exercício do i
th “out-of-money option” a call se Ki>K0 e a put se 
Ki<K0; put e cal se Ki=K0; 
 ∆ki: intervalo entre os preços de exercício, metade da diferença entre o 
exercício em ambos os lados ki (8): 
 
(8) 
 
 
 R: taxas de juro livres de risco até a maturidade; 
 Q(Ki): o ponto médio das “bid-ask spread” para cada opção com exercício k 
 
3.5 - Preços do ouro 
 
Uma explicação para a volatilidade assimétrica do ouro é a do papel que lhe é 
incumbido como nível de stock e de armazenamento. Se o nível do stock é baixo, o risco da 
falta de stock aumentam, isto origina a um aumento de preços e a um aumento de 
volatilidade. Por outro lado se o nível dos stocks for elevado, o risco de falta de stock 
diminui, o que origina uma diminuição dos preços e da volatilidade. Se os stocks são 
importantes para o ouro, pode-se estabelecer uma reação assimétrica da volatilidade do ouro 
com os choques de preços sentidos no passado.         
 Mesmo que o preço do ouro se altere devido às flutuações do mercado, o ouro não 
perderá valor ao longo o tempo. Para evitar a depreciação da moeda e das taxas de juro mais 
baixas, sobretudo durante a recessão, os investidores tendem a preferir fornecer uma reserva 
de valor á sua riqueza, guardando uma quantidade de ouro (Beckmann & Czudaj, 2013 e 
Mishra & Rahman, 2005). Um aumento na procura do ouro pode levar a um aumento do seu 
preço, o que posteriormente pode levar a um aumento do valor no investimento em ouro. 
Consequentemente pode levar a novos aumentos no preço do ouro. 
 
3.6 - Síntese do capítulo 
 
No início deste capítulo começou-se por introduzir e apresentar três modelos 
econométricos, o modelo ARCH e o modelo GARCH e o modelo VAR tendo como objetivo 
ilustrar os criadores dos modelos, os motivo que originaram a sua criação bem como com que 
finalidades estes modelos são utlizados. A escolha de focar mais o estudo destes dois modelos 
deve-se ao facto que são os modelos mais importantes neste estudo. Após o estudo dos 
modelos procedeu-se a apresentação dos índices S&P500, PSI-20 e VIX, seguido de uma breve 
2
11 KiKi
Ki

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descrição dos índices e dos seus métodos de cálculo, por fim verificou-se os efeitos da 
volatilidade nos preços do ouro. 
 
4 - Dados, resultados empíricos e discussão 
 
Neste capítulo são apresentados os dados, modelos econométricos e os seus 
resultados empíricos, bem como a discussão dos mesmos, que vão permitir uma análise sobre 
o tema em estudo. Os objetivos deste estudo são analisar a volatilidade dos preços do ouro no 
índice bolsista PSI 20, verificar se existe uma influência do ouro no próprio índice, estudar a 
assimetria da volatilidade, por fim deduzir se existe uma relação entre a volatilidade do ouro 
e o PSI2 20, comparando com outros índices bolsista o S&P500 e VIX índex. Como ponto de 
partida efetuou-se a recolha de dados sobre o preço do ouro em três índices. Apos a recolha 
dos dados, procede-se a análise da volatilidade dos preços através dos modelos econométricos 
mais adequados para o efeito. 
 
 
4.1 - Dados   
 
Foram utlizados dados mensais sobre o preço do ouro em duas unidades monetárias, o 
dólar (dollar) e o euro (euror), para um período de 20 anos, com início no mês de Janeiro de 
1993 até Setembro de 2013. Os dados foram obtidos a partir da World Gold Council (WGC). 
 Os dados relativos ao índice bolsista PSI-20 (PSI20) foram obtidos na base de dados do 
Banco de Portugal e NYSE Euronext, os dados relativos ao S&P500 (SP500), índice de produção 
industrial americano (IPI) e o VIX índex (VIX) foram obtidos na base de dados da Federal 
Reserve Economic Data (FRED), as diferentes cotações obtidas correspondem a preços de 
fecho mensais dos índices mencionados anteriormente, as cotações encontram-se no mesmo 
horizonte temporal que os preços do ouro já mencionados anteriormente, ou seja, para um 
período de 20 anos, com inicio em Janeiro de 1993 até Setembro 2013. A escolha destes 
índices deve-se ao facto de querer analisar a volatilidade dos preços do ouro a nível nacional 
com o índice PSI 20 e posteriormente efetuar uma comparação da volatilidade no índice 
S&P500 e VIX índex. Para efetuar o processamento dos dados obtidos recorreu-se ao software 
econométrico eviews 8.0. 
 
4.2 - Resultados preliminares 
 
Iniciamos o estudo com uma análise estatística sobre os dados utilizados. 
Posteriormente vai-se efetuar a realização dos testes ADF para verificar a significância e a 
estacionaridade dos dados. Seguidamente procedemos a apresentação e análise dos 
correlogramas. Por fim vamos proceder a modelação da volatilidade dos modelos através dos 
modelos GARCH e VAR apresentando e analisando os respetivos resultados obtidos. 
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Tabela 1- Estatísticas descritivas 
 dleuror dldollar dlVIX dlPSI20 dlS&P500 Dlipi 
Mean  0.003023  0.003605  0.001170  0.000428  0.003464  0.001782 
Median -0.000762  0.003402 -0.008279  0.004178  0.007636  0.002403 
Maximum  0.151984  0.155189  0.645797  0.169800  0.111029  0.020992 
Minimum -0.160385 -0.180798 -0.395491 -0.231931 -0.217941 -0.043029 
Std. Dev.  0.047594  0.047436  0.175142  0.059860  0.037671  0.006722 
Skewness  0.105163 -0.123803  0.474468 -0.421661 -1.287087 -1.850913 
Kurtosis  3.765579  4.270761  3.558374  4.293169  8.183242  12.40853 
Jarque-Bera  6.513596  17.32015  12.52668  24.62926  346.0878  1056.315 
Probability  0.038512  0.000173  0.001905  0.000004  0.000000  0.000000 
Sum Sq. Dev.  0.559491  0.555797  7.576636  0.885059  0.350520  0.011162 
Observation 248 248 248 248 248 248 
 
Com a análise da tabela 1 podemos aferir que as séries em estudo apresentam uma 
distribuição assimétrica, pois através da análise da skewness (coeficiente de assimetria) de 
cada série verificamos valores bastantes superiores a zero, o que nos indica a existência de 
assimetria. A kurtosis (coeficiente de achatamento) indica-nos que as séries não seguem uma 
distribuição normal (para uma distribuição normal o valor da kurtosis seria de 3). Pelo teste 
de Jarque-Bera podemos rejeitar a normalidade das séries.  
 
O próximo teste efetuado é o teste das raízes unitárias, o critério utilizado foi SIC 
(Schwartz Info Criterion). Na abordagem do cálculo optou-se de um método geral para o 
particular, começou-se por testar com tendência e constante. Como os testes não foram 
significantes testou-se só com a constante, como os resultados obtidos não foram significantes 
repetiu-se o cálculo sem tendência e constante. 
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Tabela 2- Teste de raízes unitárias em nível 
ADF 
level t) c) n) 
    
lvix -17.67633 -17.70327 -17.73876*** 
lPSI-20 -13.23294 -13.15270 -13.17963*** 
lS&P500 -12.34530 -12.33913 -12.28203*** 
leuro -17.50854 -17.45939 -17.41639*** 
ldollar -12.34530 -12.33913 -12.28203*** 
Nota: t) representa o test statistic com tendência e constante; c) o test statistic com 
constante; n) o test statistic sem tendência e constante;***, **, * representa a significância a 1%, 5%, 
10%  
 
 
Tabela 3-Teste de raízes unitárias em 1ºdiferenças 
ADF 
1st difference t)  c)  n) 
    
dlvix -10.29778 -10.32093 -10.34357*** 
dlPSI-20 -15.12953 -15.16076 -15.19232*** 
dlS&P500 -13.69920 -13.72797 -13.75666*** 
dleuro -13.19513 -13.22447 -13.24190*** 
dldollar -9.612386 -9.615343 -9.627490*** 
Nota: t) representa o test statistic com tendência e constante; c) o test statistic com 
constante; n) o test statistic sem tendência e constante;***, **, * representa a significância a 1%, 5%, 
10%  
 
Através da analise das tabela 2 e tabela 3 podemos concluir que os valores para o 
teste ADF em nível não são significantes, consequentemente efetuou-se de novo o teste ADF 
em 1º diferenças onde se veio a verificar que os resultados obtidos são significantes e 
estacionários em i(1).    
 
De seguida são apresentados os correlogramas dos diferentes índices em estudo nas 
figuras 1, 2 e 3. 
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Figura 1-Correlograma PSI-20 
 
 
Figura 2-Correlograma S&P500 
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Figura 3-Correlograma VIX 
 
 
 
 
 
As figuras 1, figura 2 e figura 3 indicam-nos que as cotações do PSI-20, S&P500 e VIX 
apresentam um comportamento de memória longa, ou seja, revela um processo estacionário 
no qual a função de autocorrelação decresce hiperbolicamente para zero. 
 A possível causa do efeito característico de memória longa deve-se a possível 
existência de uma mudança estrutural, um processo estacionário pode deparar-se com 
mudanças ocasionais de regime que terá propriedades de memoria longa que são semelhantes 
aos processos I(d) (Granger, 1998).  
 
4.3 - Estimação do modelo GARCH (1,1) 
 
Nesta etapa do trabalho, precedeu-se a elaboração dos modelos GARCH (1,1), com o 
objetivo e modelar o comportamento da volatilidade nos índices em estudo, PSI20, S&P500 e 
VIX e IPI. Antes de se proceder a modelização dos modelos GARCH (1,1) foi preciso refinar os 
dados através da utilização do modelo ARIMA. De seguida apresentam-se as figuras 4, 5, 6 e 7 
com os resultados obtidos de cada modelo GARCH (1,1). 
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Figura 4- GARCH (1,1) PSI20 
 
  
Figura 5- GARCH (1,1) S&P500   
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Figura 6- GARCH (1,1) VIX 
 
 
 
 
 
Figura 7- GARCH (1,1) IPI 
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Da analise das figuras 4 até a figura 7, acima mencionadas, verifica-se que o a soma 
dos valores dos coeficientes das séries em estudo são respetivamente 0,89683 (PSI20), 
0,969488 (S&P500), 0,824994 (VIX) e 0,5412947 (IPI), estes valores indicam-nos que para o 
PSI20, S&P500 e o VIX estão sujeitos a elevados choques de volatilidade, o que torna o 
processo lento para voltar a normalidade, como o somatório dos coeficientes de cada modelo 
apresentado é inferior a 1 estamos perante a existência de processos estacionários. É 
importante realçar ainda que os testes GARCH (1,1) são todos  estatisticamente significantes. 
Para o cálculo dos modelos GARCH (1,1) relativos ao S&P500 e ao VIX foi necessário incorporar 
variáveis dummies para absorver determinados picos de volatilidade com o objetivo de obter 
modelos mais coerentes. 
 
4.5 - Estimação do Modelo VAR 
 
Neste capítulo são apresentados os modelos VAR, para proceder a criação dos modelos 
VAR foi necessário efetuar a transformação dos dados obtidos nos modelos GARCH (1,1), 
criou-se uma equação da variância para cada modelo GARCH (1,1) com o objetivo de obter o 
valor do desvio padrão de cada série, para permitir a criação dos modelos VAR.  
 
Figura 4.8 – VAR SP500 
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               (…) 
 
 
A figura 8 representa o modelo VAR sobre o índice S&P500, este modelo comporta 
três variáveis endógenas: STDDLSP500, STDDLVIX e STDDLIPI. Para saber o número de 
desfasamentos apropriados para este modelo recorreu-se ao critério AIC (Akaike Information 
Criterion), o número recomendado de desfasamentos para este modelo foi de cinco 
desfasamentos para cada variável, então deve-se estimar um modelo VAR (3,5) - 3 variáveis e 
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5 desfasamentos. A fim de obter um modelo mais refinado possível tivemos de criar umas 
variáveis dummies e sazonais para absorver os picos de volatilidade existentes no modelo, foi 
também inserida mais uma variável exógena ao modelo, a variável do preço do ouro em 
dólares (STDDLDOLLAR). Devido a extensão do modelo optou-se por apresentar apenas a 
informação essencial do modelo. 
 
Figura 9 – VAR PSI20 
 
               (…) 
 
 
A figura 9 representa o modelo VAR do índice PSI20, este modelo contem três 
variáveis endógenas: STDDLPSI20, STDDLVIX e STDDLIPI. Para este modelo o número de 
desfasamentos recomendado pelo critério AIC foi de um desfasamento para cada variável, por 
isso deve ser estimado um modelo VAR (3,1) - 3 variáveis e 1 desfasamento. Este modelo VAR 
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tal como o anterior demonstra picos de volatilidade, para tal criou-se variáveis dummies e 
sazonais para os absorver, o modelo também contem a variável exógena do preço do ouro em 
euros (STDDLEURO3). Devido a extensão do modelo optou-se por apresentar a informação 
mais pertinente do modelo. Através do teste de normalidade efetuado em ambos os modelos 
verificamos que não existe normalidade nas variáveis presentes no modelo, o que é usual 
ocorrer nas séries financeiras, representado nas tabelas 14 e 15 presentes no apêndice. 
 
No sentido de prosseguir com a análise dos modelos VAR, procedeu-se a análise da 
decomposição de variância. Este teste demonstra a influência que uma variável exerce sobre 
as outras, este teste foi efetuado para um período 12 meses de ambos os modelos 
representados através das tabelas 4 e 5 
  
Tabela 4-Decomposição da variância VAR SP500 
Variance Decomposition of STDDLSPSP500: 
Period S.E. STDDLSP500 STDDLVIX STDDLIPI 
1 0.002582 100.0000 0.000000 0.000000 
3 0.004240 85.35208 1.711949 12.93597 
6 0.005285 81.09797 2.012691 16.88934 
12 0.006534 79.67801 2.206835 18.11515 
 
Variance Decomposition of STDDLIVX 
Period S.E. STDDLSP500 STDDLVIX STDDLIPI 
1 0.007180 10.83519 89.16481 0.000000 
3 0.007664 11.57658 82.36383 6.059593 
6 0.007723 12.11615 81.48311 6.400735 
12 0.007728 12.17606 81.41865 6.405295 
 
Variance Decomposition of STDDLIPI 
Period S.E. STDDLSP500 STDDLVIX STDDLIPI 
1 0.000689 2.940037 2.120006 94.93996 
3 0.000774 2.832033 1.702591 95.46538 
6 0.000818 7.372483 2.301928 90.32559 
12 0.000820 7.753559 2.312205 89.93424 
Cholesky Ordering: STDDLSP500 STDDLVIX STDDLIPI 
 
Podemos concluir através deste teste que a decomposição da variância que a variável 
STDDLSP500 é explicada por ela própria sendo também influenciada pela variável STDDLIPI. 
Em relação variável STDDLVIX indica-nos que a variável é explicada por ela própria bem como 
 25 
pelas variáveis STDDLSP500 e STDDLIPI. Por fim a variável STDDLIPI revela-nos que ela é 
explicada por ela própria e pela variável STDDLSP500 
 
 
Tabela 5-Decomposição da variância do VAR PSI20 
Variance Decomposition of STDDLPSI20 
Period S.E STDDLPSI20 STDDLVIX STDDLIPI 
1 0.006314 100.0000 0.000000 0.000000 
3 0.008692 96.00176 1.058532 2.939711 
6 0.009442 93.48714 1.107261 5.405603 
12 0.009595 92.86702 1.110781 6.022200 
 
Variance Decomposition of STDDLVIX 
Period S.E. STDDLPSI20 STDDLVIX STDDLIPI 
1 0.007680 5.289736 94.71026 0.000000 
3 0.007903 5.594675 91.75493 2.650390 
6 0.007906 5.594843 91.69038 2.714780 
12 0.007906 5.594825 91.68983 2.715343 
 
Variance Decomposition of STDDLIPI 
Period S.E STDDLPSI20 STDDLVIX STDDLIPI 
1 0.000798 0.406259 3.840144 95.75360 
3 0.000910 0.435453 3.168031 96.39652 
6 0.000917 0.715710 3.116368 96.16792 
12 0.000918 0.819824 3.112484 96.06769 
Cholesky Ordering: STDDLPSI20 STDDLVIX STDDLIPI 
 
A decomposição da variância relativa ao VAR PSI20 indica-nos que a variável 
STDDLPSI20 é explicada por ela própria e é influenciada pela variável STDDLIPI. 
Relativamente a variável STDDLVIX demonstra-nos que a variável é influenciada pela variável 
STDDLPSI20 e é explicada por ela própria. A variável STDDLIPI explicada por si mesmo e pela 
variável STDDLVIX.  
Com base nos resultados obtidos criou-se as funções impulso resposta de cada modelo 
VAR em estudo. O objetivo deste tipo de função é de demonstrar como as variáveis endógenas 
do modelo VAR reagem na presença de um choque sobre uma variável endógena específica. 
As figuras 10 e 11 representam as funções impulso resposta dos modelos VAR. 
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Figura 10 - Função impulso resposta SP500 
 
 
 
Figura 11- Função impulso resposta PSI20 
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Relativamente a figura 10 verificamos que a função impulso revela-nos que as 
variáveis sofreram um choque durante os primeiros cinco meses, a partir do sétimo mês 
verifica-se que as variáveis tendem a convergir, perdendo-se o efeito do choque. A figura 11 
indica-nos que ambas as variáveis também sofreram um choque nos primeiros quatro meses, 
as variareis demonstram um rápido efeito de convergência para um equilíbrio perdendo-se os 
efeitos do choques, exceto as variáveis STDDLPSI20 e STDDLIPI com resposta a elas mesmas 
demonstram um período de recuperação mais longo relativamente as outras vaiáveis. 
 
De seguida é apresentado os resultados dos testes de causalidade de Granger nos dois 
modelos, de forma a compreender a relação de causalidade entre as variáveis. 
 
Tabela 6- Teste de causalidade de Granger SP500 
Dependent variable: STDDLSP500 
Excluded Chi-sq df Prob. 
STDDLVIX 5.702298 5 0.3363 
STDDLIPI 107.1679 5 0.0000 
all 170.4223 10 0.0000 
 
Dependent variable: STDDLVIX 
Excluded Chi-sq df Prob 
STDDLSP500 12.17979 5 0.0324 
STDDLIPI 49.06887 5 0.0000 
all 54.85907 10 0.0000 
 
Dependent variable: STDDLIPI 
Excluded Chi-sq df Prob 
STDDLSP500 13.91385 5 0.0162 
STDDLVIX 5.424582 5 0.3663 
all 23.69228 10 0.0085 
 
Através do teste de causalidade de Granger verificamos que a variável STDDLVIX não 
causa a variável STDDLSP500, mas o STDDLIPI causa o STDDLSP500, mas verificamos que na 
globalidade as variáveis causam STDDLSP500. As variáveis STDDLSP500 e STDDLIPI causam o 
STDDLVIX, por fim podemos averiguar que o STDDLSP500 causa o STDDLIPI enquanto o 
STDDLVIX não causa o STDDLIPI. 
 
Tabela 7- Teste de causalidade de Granger PSI20 
Dependent variable: STDDLPSI20 
Excluded Chi-sq df Prob. 
STDDLVIX 4.332214 1 0.0374 
STDDLIPI 14.74994 1 0.0001 
all 32.66875 2 0.0000 
 
Dependent variable: STDDLVIX 
Excluded Chi-sq df Prob 
STDDLPSI20 0.936327 1 0.3332 
STDDLIPI 19.18658 1 0.0000 
all 19.81961 2 0.0000 
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Dependent variable: STDDLIPI 
Excluded Chi-sq df Prob 
STDDLPSI20 2.793619 1 0.0946 
STDDLVIX 10.65625 1 0.0011 
all 12.05862 2 0.0024 
 
 
Podemos constatar através do teste de Granger que as variáveis STDDLVIX e STDDLIPI 
causam Granger em todas as variáveis. O STDDLPSI20 não causa Granger nas diferentes 
variáveis. 
 
4.6 – Discussão  
 
A decomposição da variância permitiu-nos verificar a existência de uma relação 
dinâmica entre as variáveis. Em relação ao modelo VAR SP500 verificamos que o poder 
explicativo da variável VIX diminui ao longo do tempo passando de 89.16481 no mês 1 para 
81.41865 no mês 12, esta variável é fortemente influenciada pelo SP500. O modelo VAR PSI20 
demonstra que a variável VIX tem um comportamento similar ao modelo anterior, o poder de 
explicação da variável vai diminuindo passando de 94.71026 no mês 1 para 91.68983 no mês 
12, a variável VIX é explicado pelo PSI20. Este teste mostra-nos que a variável VIX é 
influenciada pelos índices bolsistas. 
A função impulso resposta do modelo VAR SP500 indica que a resposta a inovação da 
variável VIX em relação a variável SP500 apos sofrer um choque tem uma recuperação mais 
rápida (do que a situação inversa) demonstrando uma estabilização ao longo do tempo, o 
modelo VAR PSI20 apresenta um comportamento semelhante ao modelo anterior 
demonstrando uma recuperação estabilização rápida, exceto a variável STDDLPSI20 que tem 
uma recuperação mais lenta relativamente as outras variáveis.   
Os modelos VAR revelam-nos que as variáveis do modelo são endógenas. Não existe 
normalidade nos modelos, porque não se consegue obter normalidade com séries financeiras, 
através dos resultados obtidos denotamos a existência de uma relação entre as variáveis, ou 
seja, a volatilidade dos preços do ouro é influenciada pelos índices bolsistas, quando existem 
perturbações nos índices bolsistas elas refletem-se na volatilidade dos preços do ouro. 
Confirmamos a existência de causalidade de Granger entre as variáveis IPI→S&P500; 
S&P500→VIX;VIX→PSI20. Verificamos que os diferentes índices apresentam um 
comportamento similar ao longo do tempo, quando existe um choque no índice S&P500, esse 
mesmo choque é refletido no índice PSI20. Constatamos ainda que a volatilidade dos 
mercados financeiros é causada principalmente por eles próprios. 
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5 - Conclusão  
 
 Após uma recolha teórica sobre os dados em estudo procedeu-se a um estudo prático 
com o objetivo de analisar a relação dinâmica entre a volatilidade dos preços do ouro e os 
mercados financeiros: PSI20, S&P500, VIX e os preços do ouro, para um horizonte temporal 
compreendido entre Janeiro 1993 a Setembro 2013.   
A modelização da volatilidade através dos modelos VAR permitiu-nos verificar que há 
uma relação entre as variáveis, existe uma dinâmica condicional que influencia a volatilidade. 
Todas as variáveis são endógenas com exceção dos preços do ouro. Provou-se que o índice 
S&P500 exerce uma forte influência sobre o índice VIX o que influencia diretamente os preços 
do ouro bem como se pode verificar que o índice VIX tem uma influência no PSI20. 
Constatamos que a volatilidade dos mercados financeiros é causada por eles próprios. Foi 
detetada a causalidade de Granger das variáveis IPI→S&P500; S&P500→VIX;VIX→PSI20 
Verificamos ainda que os índices adotam um comportamento semelhante ao longo do tempo 
onde se pode observar que os choques sentidos num índice vão ter consequências nos outros. 
O contributo deste trabalho é duplo, tendo-se efetuado a formalização e a modelização das 
volatilidades através dos modelos VAR. 
Para estudos futuros, um possível caminho poderá passar por incorporar novos 
mercados tais como os mercados asiáticos ou os mercados dos países emergentes, a fim de 
verificar a existência dos efeitos da volatilidade. 
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7-Apêndice 
 
Figura 12 – VAR PSI20 completo 
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Figura 13 – VAR S&P500 completo 
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Figura 14 – Teste normalidade PSI20 
 
 
Figura 15 – Teste normalidade S&P500 
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Lista de Acrónimos 
ADR American Depositary Receipt 
ADS American Depositary Share 
AIC Akaike Information Criterion 
APGARCH 
Asymmetric Power Generalized Autoregressive Conditional 
Heteroscedasticity 
ARCH Autoregressive Conditional Heteroscedasticity 
ARIMA Autoregressive Integrated Moving Average 
CBOE Chicago Board Options Exchange 
EFT Exchange Traded Funds 
EGARCH Exponencial Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity 
ETN Exchange Traded Note 
GARCH Generalized Autoregressive Condicional Heteroscedasticity 
IPI Índice de produção industrial americano 
NASDAQ National Association of Securities Dealers Autmated Quotation 
NYSE New York Stock Exchage 
PSI Portuguese Stock Index 
SIC Schwarz Information Criterion  
VAR Vector Autoregressive  
VI Volatilidade Implícita  
VIX Market Volatility Index 
WGC World Gold Council 
 
